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요  약

본 연구에서는 게임 초반 10분의 데이터를 이용하여 리그오브레전드 게임의 최종승패를 랭크별

로 예측하고, 구축된 승패예측 모형으로부터 변수중요도를 추출하여 승리를 위한 초반 게임운영의 

방향성을 알아보았다. 그 결과 모든 랭크에서 70% 이상의 정확도로 승패를 예측할 수 있었다. 이

는 경기 양상이 대부분 뒤집히지 않고 최종승패로 이어지는 것을 의미하며, 이러한 경향성은 상위 

랭크로 갈수록 더욱 강하게 나타났다. 랭크와 무관하게 킬(데스)가 초반 게임에서 최종승패에 가장 

큰 영향을 미치는 요소로 나타났으나, 일부 변수는 랭크에 따라 중요도 순위가 변화하였고 이는 유

저가 속한 랭크에 따라 승리에 효과적인 초반 전략방향에 차이가 있음을 시사한다.

ABSTRACT

In this study, models for predicting the final result of League of Legends game were 

constructed for each rank using data from the first 10 minutes of the game. Variable 

importance was extracted from the prediction models to derive strategic direction in early 

phase of the game. As a result, it was possible to predict final results with over 70% 

accuracy in all ranks. It was found that early game advantage tends to lead to the final win 

and this tendency appeared stronger as it goes to challenger ranks. Kill(death) was found to 

be the most influential factor for win, however, there were also variables whose importance 

rank changed according to rank. This indicates there is a difference in the strategic 

direction in the early stage of the game depending on the rank.

Keywords : Machine Learning(기계학습), Classification(분류), League of Legends(리그오브레전드)
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1. 서  론

2020년 e-Sports 실태조사에 따르면, 2019년 

기준 글로벌 e-Sports 산업 규모는 전년 대비 

9.9% 증가하여 950만 달러에 육박한다. 2019년 

기준 국내 e-Sports 산업 역시 전년 대비 22.8% 

증가하였으며 산업 규모는 약 1,400억 원에 달한

다[1]. 선수, 구단, 스폰서(기업), 미디어, 시청자, 

일반 게이머 등 각 주체가 상호작용하면서 

e-Sports도 다른 스포츠들과 마찬가지로 프로 스

포츠의 형태를 갖춰나가고 있다[2]. 2018 자카르

타·팔렘방 아시안게임에서는 e-Sports가 시범종목

으로 선정되었으며, 오는 2022 항저우 아시안게임

에서는 정식종목으로 선정되었다.

야구나 농구 같은 전통적인 스포츠에서는 이미 

적극적으로 데이터를 활용하여 구단 운영이나 게임

전략 수립에 활용하고 있다[3]. e-Sports에서도 

게임플레이를 통해 생성되는 데이터를 적극적으로 

활용하기 시작했다. 제작사는 데이터를 분석하여 게

임의 밸런스 패치에 활용하거나, 허가되지 않은 프

로그램을 사용하는 이용자들을 단속하는 데에 활용

하고 있다[4]. 제작사들은 게임에서 생성된 데이터 

중 일부를 자사의 게임발전을 위해 공개하고 있는

데, 이러한 데이터들을 이용해 생성된 다양한 지표

들을 사용자들에게 전문적으로 제공하는 사이트들

도 생겨났다[5,6]. 프로게이머들은 데이터를 활용하

여 자신의 플레이를 점검하고 향후 승리를 위한 발

판으로 활용하는 것이 이제는 일상이 되었다.

게임데이터의 활용이 게임제작사나 프로게이머들

에게만 국한된 것은 아니다. 일반 유저들 또한 인

터넷 사이트를 이용하여 자신이 플레이한 게임의 

데이터를 확인하고 보완할 점을 모색하거나, 최신 

전략을 습득하는 것이 매우 일상적인 일이 되었다. 

게임 실력을 향상시키고자 하는 일반인을 대상으로 

하는 사설학원 및 과외도 성행하고 있다[7]. 프로

게이머는 물론 일반 유저들도 게임의 실력향상에 

많은 관심이 있다는 방증이다. 그러나 지금까지의 

연구들은 대부분 프로게이머 혹은 그에 준하는 실

력을 갖춘 제한된 유저층을 연구대상으로 하였다.

본 연구에서는 리그오브레전드(League of 

Legends)의 랭크게임 데이터를 이용하여 랭크별로 

승패예측을 위한 모형을 구축한다. 초심자부터 프로

수준까지 모든 실력 대의 유저들을 대상으로 랭크

별 모형을 구축한다. 게임 초반 양상이 승패로 직

결되는지 확인하기 위해서 최초 10분까지의 

in-game 데이터만 활용하여 최종승패를 예측하는 

모형을 기계학습을 이용하여 구축한다. 또한, 구축

된 승패예측 모형에서 변수중요도를 산출하여 승패

에 영향을 주는 경기 초반 주요변수가 무엇인지 알

아본다. 

제2장에서는 관련된 선행연구를 살펴본다. 제3장

에서는 분석에 사용된 데이터를 설명하고 승패예측

을 위한 모형을 설계한다. 제4장에서는 분석결과를 

제시하고, 제5장에서 연구내용의 결과와 시사점을 

정리한다.

2. 관련 연구

승패예측에 관한 연구는 야구, 농구 등 기존 스

포츠 영역에서 이미 활발히 진행됐고, 리그오브레

전드의 승패예측 연구 역시 최근 들어 활발하게 

진행되고 있다.

게임 시작 전, 챔피언 선택 단계에서의 데이터만

으로 게임의 최종승패를 예측한 연구들이 있다. 

Neumann(2015)은 의사결정나무를 이용하여 [8], 

김철기 외(2019)는 LSTM을 사용하여 in-game 

데이터는 배제하고 경기 시작 전 챔피언 선택 단

계의 데이터만을 활용하여 승패예측 모형을 구축하

였다[9].

게임 시작 이후의 in-game 데이터를 이용해서 

승패를 예측한 연구들도 있다. 김동욱 외(2017)는 

한국 서버 최상위 0.01% 플레이어들의 랭크게임 

데이터를 이용해서 승패예측 모형을 구축하였다

[10]. 구지민 외(2017)는 챌린저 및 다이아몬드 

랭크에 속한 상위 플레이어들의 랭크게임 데이터로 

다양한 기계학습 기법들을 활용하여 승패예측모형
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을 구축하였고 게임 내 포지션 특성을 반영한 새

로운 지표를 제안하였다[11]. 오민지 외(2020)는 

실버랭크에 속한 유저들의 랭크게임 데이터로 기계

학습 기법을 활용하여 포지션별 승패예측모형을 구

축하였다[12]. 

Ani et al.(2019)은 프로게이머들의 공식경기 

데이터를 가지고 챔피언 선택 단계에서의 데이터와 

in-game 데이터를 모두 이용하여 승패를 예측하

였다[13].

유저의 행동변수를 통해서 해당 유저가 속한 랭

크를 예측한 연구도 있다. Thompson JJ et 

al.(2013)은 스타크래프트2의 데이터를 이용하여 

게임 내 유저들의 행동이 기록된 변수들로 유저들

이 속한 랭크를 예측하였다. 랭크별로 유저들의 행

동변수들이 다르게 나타나는 것을 확인하였고, 랭

크에 따라서 게임플레이 패턴이 다를 수 있음을 

밝혔다[14].

지금까지 랭크게임의 in-game 데이터를 이용한 

승패예측 연구들은 대부분 제한적인 유저층을 대상

으로 게임 시작 시부터 종료 시까지의 데이터를 

모두 활용하여 승패를 예측하였다. 또한, 승패예측 

자체에 초점을 맞추거나 역할군별 특성을 반영한 

새로운 지표를 발굴하는 것에 집중하였다. 그러나, 

본 연구는 초심자부터 프로게이머 수준까지 모든 

랭크에 속한 유저들을 분석대상으로 한다. 

통상적으로 리그오브레전드 한 경기당 약 30분

의 시간이 소요되지만, 경기 시작부터 종료까지의 

모든 데이터를 사용하지 않고 시작 후 10분까지의 

데이터만을 활용하여 최종승패를 예측한다. 이상광 

외(2019)는 챌린저 유저들을 대상으로 한 연구에

서 게임 시작 후 10분까지의 데이터로 76.2%의 

승패예측 정확도를 기록한 바 있으며, 30분까지의 

데이터를 이용한 승패예측 모형에서는 78.7%의 

정확도를 보였다[15]. 이는 최상위권 유저들의 게

임에서 초반 10분의 영향력이 매우 크다는 것을 

의미하며, 게임 초반 전략방향 탐구의 필요성을 시

사한다.

본 연구에서는 게임 초반 10분 데이터만을 이용

한 승패예측 모형을 통해 모든 랭크에서 초반 중

요도가 어느 정도인지 랭크별로 확인하고 초반운영

의 중요성이 다른 랭크에서도 나타나는지 확인한

다. 또한, 승패예측 모형으로부터 변수중요도를 추

출하여 초반에 어떤 전략 방향을 취하는 것이 승

리에 도움이 되는지 그리고 그것이 랭크별로 달라

지는지 확인한다. 이를 통해 게임성에 대한 실무적

인 함의를 제공하고, 게임을 플레이하는 유저들에

게 게임운영에 필요한 실질적인 정보를 제공하고자 

한다.

3. 데이터 및 모형설계

3.1 데이터 수집

본 연구에서는 세계에서 가장 인기 있는 게임 

중 하나인 리그 오브 레전드(League of 

Legends)의 in-game 데이터를 이용한다. 리그오

브레전드는 블루 팀과 레드팀에 각각 배정된 5명

의 플레이어가 150여 개의 챔피언 중 하나를 선택

하여 5대 5로 플레이한다. 이때, 각 팀의 플레이어

는 Top, Mid, Bottom, Jungle, Support 역할군

을 분담하여 수행하며, 상대 팀 진영 중심부에 있

는 넥서스라는 건물을 먼저 파괴하는 팀이 승리하

게 된다. 게임의 유형으로 일반 게임과 랭크 게임

이 있다. 일반 게임은 랭크에 영향을 미치지 않는 

게임이고, 랭크 게임은 게임의 경기 결과에 따라 

반복적으로 점수를 얻거나 잃으면서 사용자는 9단

계(Iron, Bronze, Silver, Gold, Platinum, 

Diamond, Master, Grand Master, Challenger)

의 리그로 승급 혹은 강등된다. 이러한 과정을 통

해서 본인의 실력과 비슷한 사용자들과 실력을 겨

루게 된다.

데이터를 수집하기 위해 Riot Games에서 제공

하는 API[16]를 이용하였다. 2021시즌 한국 서버 

소환사의 협곡 맵에서 치러진 솔로랭크 게임을 대

상으로 최하위 Iron 랭크부터 최상위 Challenger 

랭크까지 각 8,800개의 게임을 추출하였다. 리그

가 4단계(IV, III, II, I)로 분할되어있는 Iron부터 
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Diamond까지는 각 분할 별로 2,200개의 게임이 

균등하게 추출되었다. 층화추출된 총 79,200개의 

인스턴스가 분석에 활용되었으며, 분석에 활용된 

데이터는 게임버전 11.2 및 11.3에서 플레이된 게

임으로부터 생성되었다.

3.2 변수 선정

게임 종료 후 생성되는 데이터에는 총 10명의 

플레이어의 행동이 timestamp에 따라서 기록되어 

있다. Timestamp를 제한하여 게임 시작 후 10분

까지의 in-game 데이터와 최종승패만 추출하였다. 

추출된 데이터 중에서 아이템 구매, 스킬 순서, 특

성 등 유저가 선택하는 캐릭터에 따라 달라지는 

변수들을 제외하고 승패예측 모형에 투입할 수 있

는 변수들만 선택하였다. 이때, 골드획득량은 변수

로 사용될 수 있음에도 불구하고 제외되었는데, 골

드획득량이 다른 모든 변수들의 결과로 나타나는 

변수이기 때문이다. 상관관계가 매우 강하게 나타

나는 변수들을 동시에 사용하는 경우 산출된 변수

중요도를 신뢰하기 어려워진다[17].

변수들은 플레이어 단위로 저장되어 있는데, 이

를 팀 단위 데이터로 통합하여 요약하는 과정을 

거쳤다. 팀 단위 데이터는 플레이어 단위로 저장된 

데이터를 팀 단위로 합하여 팀별 차이로 변환한 

것인데 각 팀 플레이어의 골드, 킬, 데스, 어시스

트, 오브젝트 획득량의 합을 팀별로 합산한 후 그 

차이 값을 구한 것이다. 정의된 변수의 이름과 설

명은 [Table 1]과 같으며 모두 실수형 변수이다. 

실수형 변수들은 모두 0-1 정규화를 거쳤는데 

data leakage1)를 예방하기 위해 모델 생성 직전

에 수행되었다. 전처리 및 승패예측 모형 구축을 

위해 Python이 사용되었다.

모델을 생성하기 전 별도의 변수선택 작업은 거

치지 않았다. 승패예측에 사용할 모델들이 모델 내

에 변수선택 방법을 내재하고 있고(embedded 

method), 내재된 방법에 따라 중요변수를 선택하

여 모델이 만들어지기 때문이다[21].

No Variable Description

1 Diff_LV 챔피언들의 LV합 차이

2 Diff_CS
일반 미니언 CS 

(Creep Score) 차이

3 Diff_jglCS
정글 미니언 CS 

(Creep Score) 차이

4 Diff-K Kill 차이 (Death 차이)

5 Diff_A Assist 차이

6 Diff_WARDplaced 설치한 와드 수 차이

7 Diff_WARDkill 제거한 와드 수 차이

8 Diff_Inhibitor 파괴한 억제기 수 차이

9 Diff_TOWERkill 파괴한 타워 수 차이

10 Diff_FirstDRAGON 첫 Dragon 획득 여부 차이

11 Diff_FirstHERALD 첫 Herald 획득 여부 차이

12 Diff_Firsttower 첫 타워 파괴 여부 차이

13 Diff_FirstBLOOD 첫 킬 여부 차이

14
FirstDragon_AIR_

DRAGON

첫 획득 드래곤 종류

(바람의 드래곤)

15
FirstDragon_EART

H_DRAGON

첫 획득 드래곤 종류

(대지의드래곤)

16
FirstDragon_FIRE_

DRAGON

첫 획득 드래곤 종류

(화염의 드래곤)

17
FirstDragon_WAT

ER_DRAGON

첫 획득 드래곤 종류

(바다의 드래곤)

[Table 1] List of Variables

3.3 모형 설계

본 연구에서는 앞서 정의된 변수들을 가지고 게

임의 최종결과인 승패를 예측한다. 종속변수인 승

리 혹은 패배는 오직 두 가지의 값을 가지는 명목

변수이므로 이진 분류(Binary Classification)문제

로 볼 수 있다. 이 분류문제를 기계학습을 통해 예

측한다. 게임으로부터 생성된 로그 데이터의 특성

을 감안할 때 기계학습을 사용하는 것이 바람직할 

수 있다. 기계학습을 통한 모델링은 복잡한 가정이 

요구되지 않아 분석이 용이하며, 통제되지 않은 환

경에서 얻은 데이터나 데이터에 많은 비선형 상호

작용이 있는 경우 통계적 모델보다 더욱 효과적이

기 때문이다[18]. 일반적으로 성능이 뛰어나다고 

알려진 부스팅 방식 기법 Light GBM(LGBM), C

1) Data leakage는 학습 데이터 세트 외부의 정보가 모델생성에 

사용되는 것을 의미한다.
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atboost(CAT)와 배깅 방식의 기법 RandomFore

st(RF), ExtraTrees(ET) 총 4개의 모델이 사용

되었다[19,20]. 

수집된 데이터를 각각의 랭크별로 나눈 뒤, 랭크

별로 각각의 모델을 구축하였다. 변수중요도 산출

을 위해서 구축된 모델로부터 permutation import

ance를 산출하고 그 순위를 매겼다. 흔히 사용되

는 impurity importance (gini index)의 경우 많

은 범주를 가지는 범주형 변수나 연속형 변수의 

중요도를 높게 평가하는 경향이 있지만, permutati

on importance는 이러한 종류의 편향으로 인해 

영향을 받지 않아서 일반적으로 선호되기 때문이다

[22].

모델의 성능 및 변수중요도는 데이터 및 모델 

특성에 의존적이므로, 새로운 학습 및 테스트 데이

터 샘플링, 승패예측 모형 구축, 변수중요도 추출 

과정을 기법별로 30회 반복하여 일관성을 확보하

였다. 데이터 수집부터 변수중요도 추출까지의 전 

과정이 [Fig. 1]과 같이 나타나 있다.

4. 분석결과

4.1 랭크별 승패예측

게임 시작 후 10분까지의 in-game 데이터를 이

용하여 랭크별로 생성된 각 모델로부터 정확도(Acc

uracy), AUROC(Area Under the Receiver Ope

rating Characteristics), F1-Score(F-Score)를 

30회 산출하여 평균한 결과가 [Table 2]에 나타

나 있다. 3가지의 모델 평가지표 (F1-Score, AUR

OC, Accuracy) 간 큰 차이가 없었는데, 블루 팀 

혹은 레드 팀이 승리하는 비율이 약 50%로 예측대

상의 클래스가 균형 잡힌 상태이기 때문이다. 

지표들의 평균값에서 모델별로 큰 차이가 발견되

지는 않았다. 다른 모델들보다 미세하게 성능이 우

수했던 RandomForest를 기준으로 살펴보면, 랭크

에 관계없이 초반 10분까지의 상황으로도 게임의 

최종승패를 70% 이상의 정확도로 예측할 수 있었

다. Bronze∼Gold 구간에서의 정확도는 70.67%

∼71.76%로 거의 차이가 없었다. Platinum∼

Diamond 구간에서는 71.95%∼72.07%, Master 

76.15%, Grand Master 84.59%, Challenger의 

경우 91.40%로 승패예측 정확도가 상위 랭크로 갈

수록 높아졌다. 특히 Grand Master, Challenger 

랭크의 경우 10분까지의 상황이 최종승패로 직결되

는 경향이 매우 큰 것으로 나타났다. 이는 최상위

권 랭크의 게임은 후반부에서의 역전이 빈번하게 

일어나지 않는다는 것을 시사한다. 최상위권 유저들

의 경우 유리함을 지속적으로 활용하여 최종 승리

까지 연결 짓는 방법을 잘 알고 있는 것으로 보인

다. 반면, Iron 랭크의 경우 승패예측 정확도는 

74.14%로 Bronze∼Gold 구간보다 정확도가 높았

는데, 최하위권 유저들은 불리한 상황에서 게임을 

풀어나가는 것에 익숙하지 않기 때문으로 보인다.

Silva 등(2018)은 프로게이머들의 공식경기 데

이터를 가지고 Simple RNN(Recurrent Neural 

Network)을 이용하여 승패를 예측하였다. 0∼5분

의 데이터를 이용해 승패를 예측했을 때 63.91%의 

[Fig. 1] Process of predicting game results and 

extracting variable importance by rank
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예측 정확도를, 5∼10분 데이터로는 68.69%의 정

확도를, 10∼15분 데이터로는 75.23%의 예측 정

확도를 기록하였다[23]. 5분 단위의 시간 간격을 

기준으로 데이터를 나누고 사용했다는 점에서 차이

는 있지만, 프로게이머들이 Challenger 혹은 

Grand Master에서 랭크게임을 플레이한다는 점을 

고려하면 리그 경기의 역전 가능성이 랭크게임보다 

훨씬 더 크다고 할 수 있다. 이러한 차이는 비슷한 

실력을 가진 사람들과 무작위로 매칭되어 플레이하

는 랭크게임이 동일한 팀원들과 많은 연습을 통해 

조직적인 플레이가 가능한 공식경기와 전혀 다른 

특성을 가지기 때문으로 보인다.

4.2 랭크별 중요변수

랭크별로 생성된 각 모델로부터 변수중요도를 

30회 산출하였다. 30회 산출된 변수중요도 순위를 

모델별로 합산한 모델별 변수중요도 순위는 

[Table 4]에 정리되어 있다. 모델별 순위를 평균

하여 랭크별로 가장 중요한 변수가 무엇인지 비교

할 수 있도록 요약하였으며 그 결과는 [Table 3]

와 같다.

Rank Model
Accuracy

Mean

F1-Score

Mean

AUROC

Mean

Iron

CAT 73.05% 72.15% 73.02%

ET 73.13% 72.04% 73.08%

LGBM 72.51% 71.50% 72.47%

RF 74.14% 72.95% 74.08%

Bronz

e

CAT 70.86% 71.55% 70.84%

ET 70.98% 71.58% 70.96%

LGBM 70.15% 70.77% 70.13%

RF 71.76% 72.41% 71.74%

Silver

CAT 70.22% 70.93% 70.20%

ET 70.11% 70.64% 70.10%

LGBM 69.96% 70.65% 69.94%

RF 70.91% 71.42% 70.90%

Gold

CAT 70.05% 70.79% 70.02%

ET 69.70% 70.25% 69.69%

LGBM 68.88% 69.66% 68.85%

RF 70.67% 71.20% 70.66%

Platin

um

CAT 71.47% 72.07% 71.46%

ET 71.34% 71.66% 71.35%

LGBM 70.58% 71.10% 70.57%

RF 71.95% 72.27% 71.95%

Diamo

nd

CAT 71.17% 70.49% 71.15%

ET 71.57% 70.69% 71.54%

LGBM 70.59% 69.91% 70.57%

RF 72.07% 71.15% 72.03%

Maste

r

CAT 75.37% 73.73% 75.25%

ET 75.47% 73.56% 75.30%

LGBM 74.53% 72.91% 74.42%

RF 76.15% 74.35% 75.99%

Grand 

Maste

r

CAT 83.84% 83.31% 83.83%

ET 84.39% 83.80% 84.36%

LGBM 82.81% 82.20% 82.79%

RF 84.59% 84.00% 84.55%

Challe

nger

CAT 90.86% 90.62% 90.85%

ET 91.22% 90.96% 91.20%

LGBM 90.51% 90.26% 90.50%

RF 91.40% 91.17% 91.39%

[Table 2] Model Performance

Rank Variable
LG

BM

CA

T
RF ET

ME

AN

Iron

diff_K 1 1 1 1 1

diff_CS 2 2 3 2 2.25

diff_LV 4 3 2 4 3.25

diff_jglCS 3 4 4 3 3.5

diff_A 5 5 6 6 5.5

Bronze

diff_K 1 1 1 1 1

diff_CS 2 2 3 2 2.25

diff_LV 4 3 2 3 3

diff_jglCS 3 4 4 4 3.75

diff_A 5 5 5 5 5

Silver

diff_K 1 1 1 1 1

diff_CS 2 2 3 2 2.25

diff_LV 4 3 2 4 3.25

diff_jglCS 3 4 4 3 3.5

diff_A 5 5 5 5 5

Gold

diff_K 1 1 1 1 1

diff_CS 2 3 3 2.5 2.625

diff_jglCS 3 2 4 2.5 2.875

diff_LV 6 4 2 5 4.25

diff_A 4 5 5 4 4.5

Platinu

m

diff_K 1 1 1 1 1

diff_LV 2 2 2 2 2

diff_jglCS 3 4 4 3 3.5

diff_CS 4 3 5 5 4.25

diff_A 5 5 6 4 5

Diamon

d

diff_K 1 1 1 1 1

diff_LV 2 2 2 2 2

diff_jglCS 4 3 6 3 4

diff_A 5 4 3 4 4

diff_CS 3 5 4 5 4.25

[Table 3] TOP5 important variables
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랭크와 무관하게 모든 모델에서 승패에 가장 영

향을 가장 크게 미치는 변수는 킬(데스)였다. 이외 

일반 미니언 CS, 정글 미니언 CS, 레벨이 랭크와 

무관하게 공통으로 중요한 변수로 나타났다. 랭크별

로 도출된 상위 5개의 중요변수에서 큰 차이가 없

었는데, 이는 낮은 랭크에서 플레이하는 유저나 높

은 랭크에서 플레이하는 유저나 초반 게임운영의 

전체적인 방향성은 비슷하다는 것을 의미한다.

다만, 일반미니언 CS의 경우 Iron∼Gold 구간에

서는 2순위였으나, Platinum 랭크부터는 그 중요도

가 감소하였다. 반대로 정글미니언 CS의 경우 

Platinum 및 상위 랭크에서 중요도가 높게 나타났

다. 이는 Platinum 및 상위 랭크에서는 상대방 진

영에 소환되는 정글 미니언을 획득해 상대팀의 정

글 미니언 획득을 방해하는 방식으로 격차를 벌려

나가는 것이 중요해진다는 것을 의미한다.

5. 논의 및 한계점

e-Sports가 프로스포츠의 형태를 갖춰나가면서 

여타 프로스포츠처럼 데이터를 이용한 다양한 승패

예측 연구가 진행되고 있다. 본 연구는 리그오브레

전드 게임의 최종승패를 예측하고 최종승패에 영향

을 주는 요인을 도출하여 게임을 플레이하는 유저

들에게 실질적인 정보를 제공하고 게임성에 대한 

실무적인 함의를 제시하고자 하는 연구이다. 리그오

브레전드 게임 초반 10분간의 데이터를 이용하여 

랭크별 승패예측모형을 구축한 뒤, 변수중요도를 산

출하여 초반에 취해야 할 전략 방향에 관해 기술하

였다.

LightBGM, Catboost, RandomForest, Extra 

trees를 활용한 승패예측에서 랭크와 관계없이 최

종승패가 초반에 대부분 결정지어진다는 사실이 발

견되었다. 이 결과는 일반적인 통념과는 다르게 낮

은 랭크에서 게임을 즐기는 일반 유저들 역시 승리

를 위해서는 초반에 더욱 집중력을 발휘할 필요가 

있음을 의미한다. 또한, 이러한 결과는 게임의 운영 

주체에도 시사하는 바가 있다. 사람들이 스포츠에 

열광하는 이유 중 하나는 예측 불가능성인데[24], 

이처럼 게임의 승패가 너무 이른 시점에 결정될 경

우 자칫 게임의 재미가 반감될 수 있으므로 주의할 

필요가 있다. 중·후반부에 획득할 수 있는 오브젝트

의 등장시점 및 영향력을 조절하거나, 초반부의 교

전에서 얻을 수 있는 이득을 감소시키는 방향의 패

치는 이러한 경향성을 둔화시킬 수 있을 것이다. 

반대로, 게임의 초반 중요성을 현재 상태로 유지시

키면서 항복 시스템을 개편하는 방안도 생각해 볼 

수 있다. 판세가 다소 기울어진 게임에서 경우 지

고 있는 팀의 유저들은 탈주 페널티를 받지 않기 

위해서 의무적으로 플레이하게 되는데, 이때 지고 

있는 팀의 유저들은 부정적인 게임경험을 할 가능

성이 있다. 다소 일방적인 전개로 게임 내에서 흥

미를 잃어버리는 것은 물론, 욕설이나 트롤링에도 

노출되기 쉽다[25]. 또한, 짧은 플레이타임이 리그

오브레전드 게임을 선호하는 이유중에 하나임을 고

려하면[26], 항복조건의 완화는 유저의 부정적인 

경험을 감소시킬 가능성이 있다.

승패예측 모형으로부터 변수중요도를 추출한 결

과 랭크와 무관하게 비슷한 변수들이 상위권에 위

치하였다. 그러나, Platinum랭크 이상에서는 정글

미니언 CS의 중요도가 일반미니언 CS의 중요도와 

같거나 높았지만 Gold랭크 이하에서는 그 반대였

다. 이러한 결과는 하위 랭크에서의 효과적인 승리 

전략이 상위 랭크에서는 그만큼 효과적이지 않을

Master

diff_K 1 1 1 1 1

diff_LV 5 2 2 4 3.25

diff_jglCS 3 3 6 2 3.5

diff_CS 2 4 7 3 4

diff_A 4 5 5 5 4.75

Grand 

Master

diff_K 1 1 1 1 1

diff_LV 6 2 2 5 3.75

diff_jglCS 3 3 6 3 3.75

diff_CS 2 5 7 2 4

diff_A 4 4 5 4 4.25

Challen

ger

diff_K 1 1 1 1 1

diff_jglCS 3 2 6 2 3.25

diff_CS 2 4 7 3 4

diff_A 5 5 4 5 4.75

diff_LV 7 3 3 7 5
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Rank Model

Iron

LGBM 1 4 3 2 5 6 17 14 8 12 7 9 13 10 15.5 15.5 11

CAT 1 4 3 2 6 5 10 14.5 8 7 9 16 11 13 17 14.5 12

RF 1 3 4 2 5 6 7 17 8 11 9 16 13 12 15 10 14

ET 1 2 4 3 6 5 14 12 8 7 13 16 9 11 17 15 10

Bronze

LGBM 1 4 3 2 5 6 7 10 11 8 9 12 16 14 17 13 15

CAT 1 3 4 2 5 6 9 10 17 7 8 16 13 14 11 12 15

RF 1 3 4 2 5 6 8 9 16 10 7 11 15 14 13 17 12

ET 1 2 4 3 5 8 9 7 14 6 12 15 10 13 17 16 11

Silver

LGBM 1 4 3 2 5 6 7 15 8 17 16 11 14 12.5 10 9 12.5

CAT 1 4 3 2 5 7 6 16 12 13 11 9 14 17 10 8 15

RF 1 3 4 2 5 7 6 17 13 11 14 16 9 10 15 8 12

ET 1 2 4 3 5 11 6 8 9 7 15 16 12 14 17 13 10

Gold

LGBM 1 6 3 2 4 5 17 7 8 11 16 12 10 14 9 15 13

CAT 1 5 2.5 2.5 4 6 9 7 8 11 14 10 13 16 12 17 15

RF 1 4 2 3 5 6 14 7 8 15 13 9 11 10 17 16 12

ET 1 2 4 3 5 7 10 6 8 9 14 15 12 11 16 17 13

Platinu
m

LGBM 1 2 3 4 5 6 10 7 8 11 12 9 14 16 13 17 15

CAT 1 2 3 5 4 7 8 6 12 11 9 10 13 14 17 15 16

RF 1 2 4 3 5 7 9 6 17 15 8 10 11 13 16 14 12

ET 1 2 4 5 6 7 8 3 14 9 11 15 13 10 16 17 12

Diamon
d

LGBM 1 2 4 3 5 6 8 12 7 11 10 9 14 17 16 13 15

CAT 1 2 3 5 4 6 7 14 10 13 11 8 16 12 17 9 15

RF 1 2 3 5 4 6 8 17 15 10 14 7 11 13 9 16 12

ET 1 2 6 4 3 5 7 8 14 9 17 11 13 12 16 15 10

Master

LGBM 1 5 3 2 4 8 7 9 6 10 11 12 15 16.5 13 14 16.5

CAT 1 4 2 3 5 8 6 9 7 10 11 12 14 16 13 17 15

RF 1 2 3 4 5 6 7 9 8 10 14 11 13 15 12 17 16

ET 1 2 6 7 5 3 9 4 11 8 15 16 12 10 13 17 14

G r a n d 
Master

LGBM 1 6 3 2 4 8 7 9 5 10 11 12 15 16 13 14 17

CAT 1 5 3 2 4 9 7 8 6 10 12 11 15 14 16 17 13

RF 1 2 3 5 4 6 8 9 7 10 12 13 15 16 14 11 17

ET 1 2 6 7 5 4 9 3 11 8 10 14 16 17 13 12 15

Challen
ger

LGBM 1 7 3 2 5 8 6 9 4 10 14 12 17 15.5 11 13 15.5

CAT 1 7 2 3 5 9 6 8 4 10 12 16 13 15 11 17 14

RF 1 3 2 4 5 9 8 7 6 10 13 11 15 17 12 14 16

ET 1 3 6 7 4 5 9 2 12 8 10 11 16 17 13 14 15

[Table 4] Variable Importance
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수 있음을 시사한다. 게임 운영 주체는 이러한 경

향을 반영하여 전략이 급격하게 변화하는 랭크에 

최초로 승급한 유저들에게 게임 팁을 제공하는 것

을 고려할 수 있다.

프로게이머들의 리그 경기의 승패예측 정확도와 

최상위권 유저들의 랭크게임 승패예측 정확도를 비

교했을 때 차이가 있었다. 이는 랭크게임과 리그 

경기의 특성 차이를 고려해야 한다는 점을 보여준

다. 프로게이머와 비슷한 실력을 갖춘 Challenger 

및 Grand Master에 속한 유저들이 플레이한 랭크

게임 데이터를 바탕으로 얻은 분석결과 일지라도, 

그 결과를 e-Sports 경기에 적용할 때는 주의할 

필요가 있다는 점을 시사한다.

본 연구는 리그오브레전드의 2021시즌 데이터를 

바탕으로 이루어졌다. 따라서, 향후에 지속적인 패

치가 이루어지면서 챔피언이나 아이템이 현재와 달

라질 수 있으며, 그에 따라 분석결과도 달라질 수 

있음을 고려해야 한다. 또한, 본 연구의 데이터는 

Riot Games API를 이용하여 수집되었다. API를 

통해 제공되는 데이터 제공량 및 제공되는 변수에 

제한이 있어 대용량 데이터를 이용한 분석이 수행

되지 못하였고 게임 내 세부적인 요소들이 고려되

지 못했다. 향후 더 많은 변수를 확보하여 분석을 

수행한다면 더욱 상세한 세부전략을 도출할 수 있

을 것으로 기대된다. 추후 연구에서는 역전승이 일

어난 경기들의 패턴을 분석하여, 지고 있는 상황에

서 역할군별로 어떤 전략을 취하는 것이 승리에 도

움이 되는지 밝히는 더욱 실용적인 연구로 발전시

키고자 한다.
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